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あらまし   世の中のデータは指数関数的に増加しており，その量は 2020年には 44ZBに達すると予想されてい
る．今後，膨大なデータ全てを読むことはますます難しくなり， データの取捨選択や圧縮が必須となる．自動要約
は文書を要旨に圧縮しており，元文書を読むべきかの判断や，短い文書から内容理解をすることが可能となる．自

動要約は抽出型要約と生成型要約の二種類に大別できる．抽出型要約は元文書に含まれる文やフレーズを組み合わ

せることで要約を作る．一方，生成型 要約は元文書の内容を元に，新たな文を生成して要約を行う．そのため，生
成型要約では，人間が行うような言い換えや一般化，並び替えによる要約が可能となる．しかし，既存研究の多く

は抽出型要約によるもので，生成型要約の研究は文から短い文を生成する文レベルの要約にとどまっている．そこ

で本研究では，アテンションモデルを複数用いることにより複数文の文書から一文の要約を生成型要約で行う方法

を提案する．嗜好テストによる実験を行い，既存手法より 90%信頼区間で元文書に対し適切な要約を生成すること
ができた． 
キーワード   生成型要約，アテンションモデル 

 
1. はじめに  
現在，世の中のデータは指数関数的に増加しており，

その量は 2020年には 44ZBに達すると予想されている
1．今後，データはより膨大な量となり，人間が全ての

データを直接利用することはますます難しくなる．そ

のため，データの取捨選択や圧縮が必須となる．文書

データにおける取捨選択や圧縮の手段として要約があ

る．要約は文書を要旨に圧縮するため，元文書を読む

べきかの判断や要約だけで元文書の内容理解が可能と

なる．  
要約をプログラムにより作成する自動要約は，要約

の作り方により抽出型要約と生成型要約の二種類に大

別できる．抽出型要約は元文書に含まれる文やフレー

ズを組み合わせることで要約を作る．一方，生成型要

約は元文書の内容をもとに，新たな文を生成して要約

を行う．人間は言い換えや一般化，並び替えなどを行

い，元文書とは異なる表現を使いながら要約を行う [1]．
抽出型要約では元文書に使われている表現しか用いる

ことができず，人間の要約に近づけるのに限界がある．

一方，生成型要約では元文書に含まれる単語に制限さ

れないため，元文書と異なる表現で要約を作ることも

可能となる．したがって，生成型要約は人間が要約を

作る方法に近く，人間が作る要約に近いものが期待で

                                                                    
1 Data Growth, Business Opportunities, and the IT 

Imperatives, 
http://www.emc.com/leadership/digital-universe/2014ivie
w/executive-summary.htm, (2016 年 1 月 5 日アクセス ) 

きる．しかし，既存研究の多くは抽出型要約によるも

ので，生成型要約の研究は文から短い文を生成する文

レベルの要約にとどまっている．  
生成型要約を行うには，まず，元文書の内容をコン

ピュータの扱える中間表現に直し，次にその中間表現

から文生成を行わなくてはならない．しかし，文書の

内容を忠実に表現可能な中間表現方法は確立していな

い．その上，中間表現が可能になっても，その中間表

現が表す内容を元文書より短くなるように文生成する

ことは難しい課題である．このように生成型要約は技

術的課題が多く今まであまり行われて来なかった．  
2014 年に機械翻訳のタスクで RNN（Recurrent Neural 

Network）や LSTM（Long Short Term Memory）などの
再 帰 型 ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク を 用 い た ，

Encoder-Decoder モデルが登場した [2][3]．２つの再帰
型ニューラルネットワークを用い，文書からのベクト

ル化，ベクトルからの文書生成を行い，直接文書から

別言語の文書へ end-to-end で翻訳することを実現した．
文書からベクトル化することとベクトルから文書生成

することはそれぞれエンコードとデコードと呼ばれ，

ベクトルは文書の内容を表す中間表現となっている．  
2015 年には単語の出力ごとに過去の出力単語と元文
書からエンコードを行うテンションモデルが登場した

[4]．アテンションモデルは Encoder にも出力単語を入
力することにより，次の単語出力で着目すべき元文書

中の単語に重み付けしてエンコードすることができる．

Encoder-Decoder モデルの機械翻訳は生成型要約の方



 

 

法に非常に近く，アテンションモデルを用いた文レベ

ルの生成型要約が提案された [5]．  
本研究では，これまで実施されてこなかった複数文

から構成される文書から要約を生成することに挑戦す

る．具体的には，アテンションモデルを複数用いるこ

とにより複数文の文書から一文の要約を生成型要約で

行うマルチアテンションモデルの提案する．産経ニュ

ース 2からニュース記事とタイトルを収集し，タイトル

をニュース記事の一文要約として実験を行う．  
本稿では次の構成をとる．まず，2 節で関連研究に

ついて述べ，3 節で提案するマルチアテンションモデ
ルについて説明する．4 節で実験と評価を行い，最後
に 5 節でまとめる．   
 

2. 関連研究  
生成型要約は， 1)元文書からその内容を表す中間表

現に直し，次に 2)その中間表現から元文書より短くな
るように文書生成という２つの行程から構成される．

近年，機械翻訳の分野でニューラルネットワークを用

いた Encoder-Decoder モデルが提案された．このモデ
ルは生成型要約の行程と類似しており，既存の文レベ

ルの生成型要約の研究ではニューラルネットワークを

用いた機械翻訳を参考にしている．本節では 2.1，2.2
でそれぞれ Encoder-Decoder モデルの機械翻訳とアテ
ンションモデルについて説明し， 2.3 でアテンション
モデルを利用して文レベルの生成型要約を行った既存

研究について紹介する．  

2.1. Encoder-Decoder モデルによる機械翻訳  
Cho らは二つの RNN を用いて機械翻訳を行う RNN 

Encoder-Decoder モデルの提案を行った [2]．二つの
RNN の一方で，言語 A で記述された文をベクトル化し，
もう一方で，そのベクトルから言語 Bの文を生成する．
ここで，前者は，RNN を文からベクトル表現にしてい
ることからエンコーダ，後者は，RNN をベクトルから
文にしていることからデコーダと呼ばれる．図  1 に
Encoder-Decoder モデルを示す．  

 

 

図  1: Encoder-Decoder モデル．𝒙𝒊,𝒚𝒊 ∈ 𝟎,𝟏 𝑽，𝑽は語彙
数．𝒙𝒊および𝒚𝒊は単語を 1-of-K 表現にしたベクトル．

（ [2][3]を基に作成）  
 
                                                                    
2 産経ニュース , http://www.sankei.com/, (2016年 1月

5 日アクセス ) 

Encoder RNN では RNN の入力に 1-of-K 表現された
元文書の単語を順に入力し，全ての単語を入力し終わ

ったときの隠れ層の出力を入力文のベクトル表現とし

ている． Decoder RNN は RNNLM(Recurrent Neural 
Network Language Model)[6]に潜在状態として Encoder 
RNN から出力されたエンコード結果を入力したもの

となっている．学習は交差エントロピー誤差を用い，

Decoder から Encoder まで逆伝搬して学習を行ってい
る．このようにすることで end-to-end で機械翻訳をす
ることを可能とした．  

RNN は，原理的には隠れ層は全ての入力を考慮する
ことが可能であるが，実際には長期的な記憶は困難で

ある．そこで，Sutskever らは LSTM を用いたモデルを
提案した [3]．RNN よりも LSTM を用いたモデルの方

が長期的な記憶が可能となり精度向上をしたが，なお

も入力文が長いものは精度が低い傾向となった．これ

は，入力文は可変長であるのに対し，RNN や LSTM の
隠れ層のノード数は定数個であるため，可変長のもの

から固定長のベクトルにする際に次元数が不足し，情

報のロスが起きているためである．  

2.2. アテンションモデル  
RNNや LSTMを用いた Encoder-Decoderモデルでは，

可変長の文を固定長のベクトルにエンコードするため，	

長い入力文になるほど次元数が不足し，場合精度が下

がる問題がある．この問題に対し，Bahdanau らはアテ
ンションモデルを用いた機械翻訳を提案した [4]．図  2
にアテンションモデルを用いた機械翻訳のモデルを示

す．  
 

 

図  2: アテンションモデルを用いた機械翻訳のモデル
（ [4]を基に作成）  

 
アテンションモデルでは過去の出力から，入力文の

どの単語を着目するかの荷重を決定しながら，エンコ

ードを行うモデルである．このようにすることで，長



 

 

い文書でも入力文の一部分を着目しながら文生成が可

能となり，長期記憶が不要となった．  
RNN の Encoder-Decoder モデルとアテンションモデ

ルで比較実験を行い，BLEU の評価はそれぞれ 26.71%
と 34.16%となった．また，アテンションモデルは長い
入力文でも BLEU の値が下がらないことを示した．  

2.3. アテンションモデルを用いた文 レベルの生
成型要約  

Rush らはアテンションモデルを用い，文レベルの生
成型要約を提案した [5]．アテンションモデルの入力文
の着目すべき単語に荷重を置きエンコードするという

特徴から，要約する際に着目すべき箇所を特定しなが

ら，生成的に文レベルの要約を可能とした．以下にア

テンションモデルによるエンコーダを示す．  
 

𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 𝒙,𝒚! =  𝒑!𝒙 
𝒑 ∝ exp (𝒙𝑷𝒚!! ) 

∀𝑖  𝒙! =  
𝒙!
𝑄

!!!

!!!!!

 

𝒚!! =  𝑮𝒚!!!!!,… ,𝑮𝒚!  
𝒙 = 𝑭𝒙!,… ,𝑭𝒙!  

 

 

図  3: アテンションモデルによるエンコーダ．（ [5]を
基に作成）  

 
入力𝒙，𝒚!はそれぞれ元文書の単語と過去出力した C

個 の 単 語 で あ る ． パ ラ メ ー タ 𝑭,𝑮,𝑷は そ れ ぞ れ ，
𝑭 ∈ ℝ!×!，𝑮 ∈ ℝ!×!，𝑷 ∈ ℝ(!")×!である．𝑭,𝑮はエンベ
ディング行列であり，𝑉は語彙数，𝐷はエンベディング
サイズである．𝐻は隠れ層のノード数で，𝑄はスムージ
ングウィンドウ幅である．𝒙，𝒚!!は𝒙，𝒚!をエンベディ
ングしたベクトルであり，𝒙は 𝒙をスムージングした
ベクトルである．𝒑が荷重となっており，𝒙と掛け合
わせることで入力文のうち注目すべき単語に荷重を与

えながらエンコーディングをおこなっている．  
要約で使うべき単語に着目しながら，生成的に要約

を行った．学習にはニュース記事のデータセットであ

る  Gigaward データセット 3を用いた．ヘッドラインを

要約として扱い，記事の最初の一文からヘッドライン

を生成するように学習を行った． DUC（ Document 
Understanding Conference） 4が用意している DUC-2004
のデータセットと Gigaward データセットで実験を行
い，ROUGE[7]の評価は表  1 のようになった．  

 
表  1: 既存研究における ROUGE の評価  

データセット  ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

DUC-2004 0.2818 0.0849 0.2381 
Gigaward 0.3100 0.1265 0.2834 

 

3. マルチアテンションモデル  
生成型要約の既存研究では文レベルのものにとど

まっている．そこで本研究では，複数のアテンション

モデルを用いることで，複数文の文書から一文要約す

るモデルを提案する．   
生成型要約のモデルは図  4 のように Encoder 部分と

Decoder 部分に分けられる．Encoder 部分では元文書を
ベクトル化し，Decoder 部分では Encoder の出力と過
去の出力から次の出力単語を決定する言語モデルとな

っている．Encoder 部分で複数のアテンションモデル
を用いることで，複数文の文書のエンコードを行い，

複数文から一文要約生成を可能とする．  
本節では 3.1 に Decoder 部分の言語モデルについて

説明し，3.2 で Encoder 部分のマルチアテンションモデ
ルについて説明する． 3.3 では学習方法について説明
し，3.4 に要約文生成アルゴリズムについて説明する．  

 

 
図  4: 生成型要約のモデルの全体像．𝒙は元文書の単語，
𝒚は生成する要約の単語，𝜽はパラメータを示す．𝒚𝒄は
過去 C 個の出力した単語．  

 

                                                                    
3 English Gigaward，

https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T05，（2016 年 1
月 8 日アクセス）  

4 Document Understanding Conference，
http://duc.nist.gov/，（2016 年 1 月 8 日アクセス）  



 

 

3.1. 言語モデル  
Decoder となる言語モデルには FFNN（Feed Forward 

Neural Network）による言語モデル [8]を用いた．以下
に Decoder のモデルを示す．  

 

𝑝 𝒚!!!|𝒚! ,𝒙;  𝜃 ∝ 𝑒𝑥𝑝 𝑽𝒉 +𝑾𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟(𝒙,𝒚!)  
𝒉 = tanh (𝑼𝒚!) 

𝒚! = (𝑬𝒚!!!!!,… ,𝑬𝒚!) 
𝒚! = [𝒚!!!!!,… ,𝒚!] 

 

 
図  5: Decoder の FFNN による言語モデル．  

 
パ ラ メ ー タ 𝜃は 𝑬,𝑼,𝑽,𝑾で そ れ ぞ れ ， 𝑬 ∈ ℝ!×!，

𝑼 ∈ ℝ(!")×!，𝑽 ∈ ℝ!×!，𝑾 ∈ ℝ!×!である．𝑬はエンベデ
ィング行列であり，𝑉は語彙数，𝐷はエンベディングサ
イズである．𝐻は隠れ層のノード数である．  

3.2. マルチアテンションモデル  
複数文に対応するために文から注目単語を抽出す

るアテンションモデルを用意し，元文書中の各文の注

目単語を抽出したうえで，抽出された注目単語に重み

付けを行い，文書全体の注目単語を決定する．図  6 に
マルチアテンションモデルを図示する．各文の重み付

けの方法として 3.2.1 に平均マルチアテンションモデ
ル，3.2.2 にディープマルチアテンションモデルについ
て説明する．  

 

 

図  6: マルチアテンションモデル．各文のアテンショ
ンモデルは図  3 のモデルを用い，全て同じモデルを用
いる．𝒙𝒊 ∈ 𝒙で𝒙𝒊は 𝒊番目の文の単語を表す．  

 

3.2.1. 平均マルチアテンションモデル  
各文のアテンションモデルのエンコード結果を平

均したものを文書のエンコードとするモデル．各文が

同程度反映されたものとなり，実質荷重なしのモデル

となっている．以下にモデル式を示す．  
 

𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒 𝒙,𝒚! =  
𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒(𝒙! ,𝒚!)

𝑛

!

!!!

 

 

3.2.2. ディープマルチアテンションモデル  
文をエンコーディングするアテンションモデルの

他に各文のエンコード結果をエンコードするアテンシ

ョンモデルを用意し，文間の荷重を決定して，文書の

エンコードを行うモデル．  
 



 

 

 

図  7: ディープマルチアテンションモデル．文のアテ
ンションモデルと文間のアテンションモデルは別のモ

デルを用いる．  
 

3.3. 学習方法  
出力は 𝑝 𝒚!!!|𝒚! ,𝒙;  𝜃 で各単語の確率値が出力され

る ． こ の 単 語 の 確 率 値 の 負 の 対 数 尤 度 (Negative 
Log-Likelihood(NLL)) を最小化するように勾配降下法
で 学 習 を 行 う ． 𝐽 個 の 元 文 書 ， 参 照 要 約 の 対
𝒙(!),𝒚(!) ,… , 𝒙(!),𝒚(!) があるとき，パラメータ𝜃の負の
対数尤度は以下の式となる．𝑁は𝒚(!)の長さを表す．  

𝑁𝐿𝐿 𝜃 = − log 𝑝 𝒚(!)|𝒙 ! ; 𝜃
!

!!!

 

= − log 𝑝 𝒚!!!
(!) |𝒙 ! ,𝒚!; 𝜃

!!!

!!!

!

!!!

 

学習エポックおよび学習率は次のアルゴリズムの

ように計画を行った．   
 

アルゴリズム 1 学習計画  

Input: 最大エポック数𝑀𝑎𝑥𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ, 初期学習率 𝜖，学習
率減衰率𝑑, 最小改善率𝑀𝑖𝑛𝐼𝑚𝑝, パラメータ𝜃 

 𝑓𝑙𝑎𝑔 ← 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 
 𝑙𝑎𝑠𝑡𝐸𝑟𝑟 ← 𝑖𝑛𝑓 
 𝑙𝑎𝑠𝑡𝜃 ←  𝜃 
 for 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑀𝑎𝑥𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ do 
    トレーニング  

    𝜃 ← 𝜃 − 𝜖∇𝐸 
 
    バリデーション  

    𝑒𝑟𝑟 ← 𝐸(𝜃) 

    if 𝑙𝑎𝑠𝑡𝐸𝑟𝑟 < 𝑒𝑟𝑟 do 
      𝜃 ← 𝑙𝑎𝑠𝑡𝜃 
    end if 
    if 𝑙𝑎𝑠𝑡𝐸𝑟𝑟 < 𝑒𝑟𝑟 ∗ (1 +𝑀𝑖𝑛𝐼𝑚𝑝) do 
      if 𝑓𝑙𝑎𝑔 do 
        break 
      else 
        𝜖 ← 𝜖 ∗ 𝑑 
        𝑓𝑙𝑎𝑔 = 𝑡𝑟𝑢𝑒 
      end if 
    else 
      𝑓𝑙𝑎𝑔 = 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 
    end if 
  end for 

 
3.4. 生成文探索アルゴリズム  
要約を生成する際，最も確率が高い文を生成するこ

とが好ましいが，最大のものを探索するのは NP 困難
な問題である．ビタビアルゴリズムで探索を行う場合，

𝑂 𝑁𝑉! の計算量が必要となる．多くの場合𝑉は十分に
大きく困難である．  
本研究では生成文の探索アルゴリズムとしてビー

ムサーチを用いた．  
 

アルゴリズム 2 ビームサーチ  

Input: パラメータ𝜃，ビームサイズ𝐾，元文書𝑥 
Output: 近似の K-best の  要約  
  𝜋 0 ← 𝜖  
  for 𝑖 = 0 𝑡𝑜 𝑁 − 1 do 
    候補の作成  

    𝒩 ← 𝑦, 𝑦!!!  | 𝑦 ∈ 𝜋 𝑖 , 𝑦!!! ∈ 𝑉  
 
    スコアの高いもの K 個に絞る  
    𝜋 𝑖 + 1 ← 𝐾 − 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥!∈𝒩  𝑔 𝑦!!!, 𝑦! , 𝑥 +  𝑠(𝑦, 𝑥) 
  end for 
  return 𝜋 𝑁  

 

4. 実験・評価  
本節では 3 節で提案した手法を実験し，既存手法と

比較評価し，その有効性を示す．  

4.1. データセット  
産経ニュース（http://www.sankei.com/）から 2011 年

10 月 3 日から 2015 年 11 月 28 日の記事とタイトルの
セットを 2015 年 10 月 24 日から 2015 年 11 月 28 日に
かけて収集し，タイトルをその記事の一文要約として

扱い学習を行った．学習には 10 万記事を用い，うち 9
万記事をトレーニング，1 万記事をバリデーションに



 

 

当てた．テストセットとして別途 1000 記事を用意した．
語彙数は記事，タイトルでそれぞれ，9 万語と 3 万語
となった．  

4.2. 比較手法  
比較手法として， 2.3 の文レベルの生成型要約を用

いる． 2.3 と同様に記事の最初の一文を元文書として
扱ったものに加え，記事全体を元文書として扱ったも

のを比較手法として用いる．  

4.3. 実装  
実装には Torch5フレームワークを用いた．パラメー

タは 2.3 の論文で用いられたパラメータに近づけるよ
う表  2 のように設定した．初期学習率は 1 エポック目
での過学習を避けるため，0.01 とした．最大要約長は
データセットのタイトルの最大長を設定した．  

 
表  2: 各ハイパーパラメータの値  

パラメータ  値  

エンベディングサイズ D 200 
隠れ層サイズ H 400 

過去の出力単語数 C 5 
スムージングウィンドウ幅 Q 2 

初期学習率  0.01 
学習率減衰率  0.5 
ビームサイズ K 30 
最大要約長  18 

 
表  3 に示した実験環境で実験を行い，学習には約 5

日を要した．  
 
表  3: 実験環境  

項目  値  

CPU Intel Core i7-5820K 
メインメモリサイズ  16GB 

GPU NVIDIA Quadro K5200 
GPU メモリサイズ  8GB 

  

4.4. 評価方法  
自動要約の一般的な評価手法として，参照要約とシ

ステム要約の単語の一致で評価する ROUGE[7]が用い
られる． ROUGE は単語の一致の評価方法でいくつか
種類がある．表  4 に ROUGE の種類をまとめる．  

 
 
 
 
 

                                                                    
5 Torch, http://torch.ch, (2016 年 1 月 5 日アクセス ) 

表  4: ROUGE の種類  

ROUGE の種類  一致の評価方法  

ROUGE-N n-gram の一致で評価  
ROUGE-L 最長共通部分列（ Longest Common 

Subsequence）の一致で評価  
ROUGE-S skip-bigram の一致で評価  

ROUGE-SU skip-bigram と uni-gram の一致で評
価  

 
ROUGE-Nの n-gramのサイズを 1, 2にした ROUGE-1，

ROUGE-2 と ROUGE-L，ROUGE-S，ROUGE-SU で評価
を行う．  ROUGE は機械的に評価できるが，必ずしも
ROUGE が高い場合に良い要約とは言えない．そのた
め，ROUGE に加え，人手による嗜好テストで評価を
行う．人手の嗜好テストは次ように行った．  

 
①	 被験者に元記事を読んでもらい，参照要約およ

びシステム要約をランダムに並び替え，アルゴ

リズムを伏せた状態で提示する．  
②	 被験者に提示された要約を元記事の要約とし

てあっていると感じる順に並び変えてもらう． 
③	 被験者につけてもらった順位を元に各要約の

優位差を統計的に測定する．  
 

4.5. 実験結果  
ROUGE による評価を以下に示す．既存手法の最初

の一文を元文書としたモデルを ABS(first line)，元文書
全体としたモデルを ABS(article)とし，我々の提案手法
で あ る 平 均 マ ル チ ア テ ン シ ョ ン モ デ ル を

Multi-Attention(average)，ディープマルチアテンション
モデルを Multi-Attention(deep)とする．  
 
表  5: ROUGE による評価．   

Model ROU
GE-1 

ROU
GE-2 

ROU
GE-L 

ROU
GE-S 

ROUG
E-SU 

ABS(first 
sentence) 

0.376 0.091 0.246 0.149 0.177 

ABS(article) 0.381 0.105 0.253 0.154 0.182 
Multi-Attentio

n(average) 
0.346 0.080 0.232 0.133 0.160 

Multi-Attentio
n(deep) 

0.359 0.102 0.245 0.142 0.169 

Human 
Summary 

0.414 0.159 0.289 0.180 0.208 

 
嗜好テストは 4 名の被験者に各 10 件の記事に対す

る要約を見せ，行った．平均の順位とウェルチ法の T
検定の p 値を表  6，表  7 に示す．  



 

 

 
表  6: 平均順位  

Model 平均順位  

参照要約  1.075 
ABS(first line) 3.575 

ABS(article) 3.425 
Multi-Attention(average) 3.950 

Multi-Attention(deep) 2.975 

 
表  7: 提案手法とのウェルチ法の T 検定の p 値  

Model Multi-Attention(deep) 

参照要約  8.362×10!!" 
ABS(first line) 0.017 

ABS(article) 0.081 
Multi-Attention(average) 0.001 

 

4.6. まとめ・考察  
ROUGE の評価では既存手法と提案手法との間に有

意差は見られなかったが，嗜好テストによる評価では

提案手法であるディープマルチアテンションモデルが

既存手法より 90%信頼区間で好ましい要約であると示
された．ROUGE は参照要約に対する単語の一致を測
るもので，言い換えや並び替えを行う生成型要約では

適した評価手法ではなく，そのため，ROUGE の評価
では有意差は得られなかったと考えられる．  

 

5. まとめ  
本稿では複数のアテンションモデルを用いること

により複数文から一文要約を生成型要約で行う方法を

提案した．嗜好テストによる評価を行い，提案手法で

あるディープマルチアテンションモデルが既存手法よ

り 90%信頼区間で好ましい要約を生成できることを示
すことができた．  
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